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摘要　考虑室内复杂环境对可见光定位精度的影响,提出了一种基于可见光指纹的室内定位方法.利用定位终端

接收来自室内不同LED发出的信号强度信息,构建特征,将物理坐标作为标签,采用支持向量机回归(SVR)算法

学习模型,确定移动目标粗略的位置范围.同时,为了进一步优化定位性能,以该位置范围作为限制条件,采用指

纹定位算法实现更精确的定位.将所提定位方法在４m×４m×３m的空间区域中进行了实验.结果表明,该方法

定位误差小于１cm的概率为６７．５％,与SVR定位算法相比,平均定位精度提高了９３．９８％;与传统的基于指纹的

定位方法相比,该方法可以在更低复杂度的情况下实现更精确的定位,有效提高了室内定位精度及其数据的

利用率.

关键词　光通信;室内定位;信号强度;支持向量机回归;指纹定位算法

中图分类号　TN９２９．１　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５６．１６０６０１

VisibleLightFingerprintＧBasedHighＧAccuracyIndoor
PositioningMethod

CaoYanping１ LiXiaoji１ ２∗ HuYunyun１
１KeyLaboratoryofCognitiveRadioandInformationProcessing MinistryofEducation Schoolof

InformationandCommunication GuilinUniversityofElectronicTechnology Guilin Guangxi５４１００４ China 
２GuangxiExperimentCenterofInformationScience Guilin Guangxi５４１００４ China

Abstract　Consideringtheinfluencesofcomplexindoorenvironmentsontheaccuracyofvisiblelightpositioning an
indoorpositioningmethodbasedonthevisiblelightfingerprintisproposed敭Thismethodusesapositioningterminal
toreceivethesignalstrengthinformationgeneratedbydifferentLEDsinaroomtoconstructfeatures andthe
physicalcoordinatesareusedaslabels敭Then asupportvectormachineregression SVR algorithmlearningmodel
isadoptedtodeterminetheroughpositionrangeofamovingtarget敭Simultaneously tofurtheroptimizethe
positioningperformance afingerprintpositioningalgorithmisusedtoachievemoreaccuratepositioningwiththe
locationrangeasthelimitingcondition敭Theproposedpositioningmethodistestedinaspatialregionof４m×４m×
３m敭Theresultsshowthattheprobabilityofachievingapositioningerroroflessthan１cmis６７敭５％敭Comparedto
theSVRpositioningalgorithm theproposed methodcanimprovetheaveragepositioningerrorby９３敭９８％敭
ComparedtothetraditionalfingerprintＧbasedlocalizationmethod theproposedmethodcanachievemoreaccurate
localizationwithlowercomplexity敭Boththeaccuracyoftheindoorpositioningandtheutilizationrateofthedataare
effectivelyimprovedbytheproposedmethod敭
Keywords　opticalcommunications indoorpositioning signalstrength supportvectormachineregression 
fingerprintlocalizationalgorithm
OCIScodes　０６０敭４５１０ ２３０敭５１７０

　　收稿日期:２０１９Ｇ０２Ｇ１８;修回日期:２０１９Ｇ０２Ｇ２８;录用日期:２０１９Ｇ０３Ｇ１４
基金项目:国家自然科学基金(６１７６１０１４)、中国博士后科学基金(２０１６M６０２９２１XB)、广西信息科学实验中心项目

(PT１６０４)、广西自然科学基金(２０１６GXNSFBA３８０１４)

　 ∗EＧmail:４６９４１９１７＠qq．com

１６０６０１Ｇ１



激 光 与 光 电 子 学 进 展

１　引　　言

随着可见光通信(VLC)技术的迅速发展,可见光

定位(VLP)因精度高、成本低、可移植性好和系统易

搭建等优势,逐渐跻身于现阶段主流的定位系统行

列,成为相关行业的研究热点[１Ｇ３].可见光通信作为

一种新兴的无线通信方式,具有传输速率高、机密性

强和抗电磁干扰能力强等特点[４Ｇ７].可见光定位技术

建立于可见光通信的基础上,主要应用于机场、大型

商场和地下停车场等环境,可见光定位技术和现有射

频无线定位技术的优势互补,可能成为发展趋势.
目前,可见光定位技术已被深入研究.各种使

用LED的室内定位技术都得到了应用,包括接收信

号强度(RSS)[８Ｇ１０]、到达角度(AOA)[１１]、时间到达

时间(TOA)[１２]和到达时间差(TDOA)[１３]等.同

时,随着大数据处理技术的发展,机器学习在基于无

线电室内定位中得到了广泛研究,如 WiFi、ZigBee
和超宽带[１４Ｇ１７].研究证明基于机器学习的方法在应

对RSS波动方面的准确性和稳健性优于传统的

RSS方法.机器学习也正逐渐应用于可见光室内

定位系统.文献[１８]中首次将机器学习方法引入可

见光定位系统中,提出一种使用两个LED和一种聚

类方法的半亚米级可见光定位算法.该系统中,发
射机以不同频率调制发射光信号的RSS,接收机提

取调制信号,最后对提取的调制信号作三维均匀采

样,同时对获得的指纹图进行插值、训练和测试,最
终在４．３m×４m×４m的室内环境中接收器的平

均定位精度可达０．３１m.文献[１９]中提出了基于

可见光接收信号强度组合多个分类器的定位技术,
与现有的基于RSS的算法不同,采用几种代表性的

机器学习算法训练基于RSS指纹的多个分类器,通
过网格无关最小二乘和网格相关最小二乘实现均方

位置误差小于５cm 的概率分别提高 ９３．０３％和

９３．１５％.文献[２０]中提出基于人工神经网络的可

见光定位算法,利用训练有素的神经网络对漫射信

道进行定位时平均定位误差相对于RSS定位算法

减小了９２．６６％.
基于室内LED信号强度数据量大、稳定等优

势,本文将同处一个室内环境的可见光信号数据导

出并进行数据分析,增加了数据的利用率.从理论

上分析了定位终端的定位原理及其可见光信号信道

模型.结合机器学习支持向量机回归(SVR)算法,
粗略定位出定位终端的位置范围.在位置范围内再

利用传统的指纹定位算法作进一步定位,从而确保

在低成本和低复杂性条件下进行室内高精度定位.
实验证明,该定位方法在４m×４m×３m的空间区

域内定位误差小于１cm的概率为６７．５％,与SVR
定位算法相比,平均定位精度提高了９３．９８％;与传

统的指纹匹配定位方法相比,能以更低的复杂度实

现更精确的定位,有效提高了室内定位精度及其数

据的利用率.

２　定位系统

２．１　定位模型

室内定位场所为４m×４m×３m的实验室区

域,如图１所示.当定位时,定位点(LP)基于接收

的参考信号强度实现位置估计.基于信号强度的接

收原理,定位需要的参数是LED发送端到定位终端

之间传输信号强度的实时数据.然而,在实验中,因
不同LED形成的照射辐射区域彼此重叠,故可以确

保辐射区域中的LP能够同时接收来自不同LED
的信息.LP的接收装置可以位于房间的任意位置.
考虑室内LED布设的实际情况,选择正方形拓扑,
设定LED位置分别为LED１(０．５,３．５,H)、LED２
(０．５,０．５,H)、LED３(３．５,０．５,H)和 LED４(３．５,

３．５,H),H 为天花板平面距地面高度.

图１ 可见光室内定位系统模型

Fig敭１ Modelofvisiblelightindoorpositioningsystem

２．２　信道模型

VLC定位系统使用LED作为参考信号发射

源,且直射信号强度远大于反射信号强度,因此仅考

虑直射信号.在光直射信道(LOS)中,如果传输距

离远大于接收端处光检测器的尺寸,则接收到的辐

照度在检测器表面几乎恒定,并认为到达接收器表

面的时间恒定,则信道的传输函数为

H(０)＝(m＋１)AcosmφTS(ψ)

g(ψ)cosψ/(２πr２),０≤ψ≤ψc

H(０)＝０,ψc＜ψ

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (１)
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式中:A 为LP的接收面积;ψ 为轴线与入射光的夹

角;TS(ψ)为光滤波增益;g(ψ)为光学透视镜会聚

信号增益,将TS(ψ)g(ψ)视为恒定常数c,ψc 为视

场半角宽度;φ 为LED灯垂直轴线与发射光之间的

夹角;r为LED灯与接收器的距离;m 为朗伯级数,

m＝－ln２/ln(cosφ１/２),φ１/２为LED灯半功率角.
因此,对 于 VLC 系 统,如 果 发 送 的 信 号 为

x(t),那么通过 LOS信道到达接收端的信号可

表示为

y(t)＝H(０)x(t)＋n(t), (２)
式中:n(t)为接收信号的噪声.分析表明,热噪声和

背景辐射产生的散弹噪声对信号的影响占主导地

位,其他噪声的影响较小.因此,模型建模时通常采

用均值为０、方差为σ２＝σ２shot＋σ２thermal的加性高斯白

噪声(AWGN),其中σ２shot为散弹噪声方差,σ２thermal为
热噪声方差.

考虑到不同LED发出的光在自由空间传播过

程中会产生叠加效应,为了获取不同LED发出的信

号,实验场景下,对电源开关采用延时技术,将每盏

LED灯发出的信号在时域上错开,并为每盏LED
灯分配不同的身份标签(LEDＧID).LP接收到信号

光后,经过信号处理模块,可以提取出４盏LED灯

发出的信号光功率,由接收光功率组成的向量可以

表示为

P＝[P１,P２,P３,P４], (３)
最后将P 输入SVR算法的学习模型中,可以粗略

地计算出未知LP的位置坐标.

３　基于SVR定位方法

３．１　位置估计

由于室内场景的复杂性以及噪声等干扰的存

在,位置与对应位置的映射关系难以确定,因此,选
择SVR作为模型定位方法,可获得与环境无关的统

计模型.将各训练点的指纹信息作为输入,通过学

习,即可获得预测位置坐标.
为了获得关于可见光信号强度与位置坐标的非

线性关系,通过非线性映射方式将原始数据映射到

高维空间中.假设训练样本集T＝{Xi,yi},i＝１,

２,,n,式中:n 为训练样本总量;Xi 为第i个训练

样本;yi 为Xi 对应的物理位置坐标,则存在一个超

平面,即

wTXi＋b＝０, (４)
式中:w 为分类超平面的权重向量;b为误差项.将

不同类别的可见光信号强度数据分隔开,则

‹wTXi›＋b≥＋１,yi ∈α
‹wTXi›＋b≤＋１,yi ∉α{ , (５)

式中:α 为 随 机 划 分 的 物 理 坐 标 的 集 合.定 义

函数为

f(Xi)＝wTXi＋b, (６)
函数间隔为

γ＝yif(Xi)＝yi wTXi＋b( ) , (７)
几何间隔为

γ＝yi
f(Xi)
‖w‖＝

γ
‖w‖

. (８)

为了便于优化,将函数间隔γ 设为１,为使超平面上

所有点中距离最近的点具有最大间隔,构造优化目

标函数

min１２ ‖w‖
２

s．t．yi－(wTXi＋b)≤ε,i＝１,２,,n,(９)
式中:ε为不敏感系数,用于控制拟合精度.引入两

个松弛变量,则(９)式变为

min１２ ‖w‖
２＋C∑

n

i＝１
ξi＋ξ′i( )

s．t．yi－(wTXi＋b)≤ε＋ξi,i＝１,２,,n
(wTXi＋b)－yi ≤ε＋ξ′i, (１０)

式中:C 为常数;ξi≥０,ξ′i≥０,且均为松弛变量.构

造拉格朗日函数,可得

L w,b,αi,α′iβ,β′( ) ＝
１
２ ‖w‖

２＋C

∑
n

i＝１
ξi＋ξ′i( ) －∑

n

i＝１
αi yi－(wTXi＋b)－ε－ξi[ ] －

∑
n

i＝１
α′i (wTXi＋b)－yi－ε－ξ′i[ ] －

∑
n

i＝１
βξi＋β′ξ′i( ) , (１１)

式中:αi、α′i、β、β′均为拉格朗日乘子.对(１１)式各

参数分别求偏导,并令其为零,可得

∂L
∂w＝０⇒w＝∑

n

i＝１
αi－α′i( )Xi

∂L
∂b＝０⇒∑

n

i＝１
αi－α′i( ) ＝０

∂L
∂ξi

＝０⇒C－αi－βi＝０

∂L
∂ξ′i

＝０⇒C－α′i－β′i＝０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

, (１２)

将(１２)式代入(６)式,求解得

f(Xi)＝∑
n

i＝１
αi－α′i( )KE(Xi,Xj)＋b,

(１３)
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式中:KE()为核函数,选择径向基核函数作为核

函数,则SVR变为

f(Xi)＝∑
n

i＝１
αi－α′i( )exp－

Xi－Xj
２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷＋b,

(１４)
使用网格参数优化和交叉验证法确定参数.训练阶

段得到模型,定位阶段将实时采集到的可见光信号

强度数据代入,可分别输出两维的物理位置坐标.

３．２　定位误差最小化

为了进一步提高定位算法的精度,把指纹匹配

算法的思想应用到室内可见光定位算法中,将SVR
机器学习算法确定的LP粗略位置范围作为限定条

件,通过指纹匹配法查找指纹库中与 P 相似的指

纹,最后根据相似指纹所对应的位置坐标,计算出

LP的精确位置坐标.其原理为:假设通过SVR确

定LP的位置坐标的估计值为r,实际定位过程中,
由于接收到的可见光信号会受到环境噪声、多径效

应等因素的影响,由SVR得到的LP位置会与实际

位置存在误差.如果已知SVR机器学习算法产生

的最大定位误差为εtri,可以得到LP的真实位置坐

标ζ与估计位置r′的关系式为

r′－ζ ≤εtri. (１５)
可以确定LP可能的位置范围S 是以r′为圆点、εtri
为半径的圆,与定位区域的相交区域如图２所示.

图２ 位置范围示意图

Fig敭２ Diagramoflocationrange

在位置范围S 内建立指纹库R＝[[R１,l１]T,
[R２,l２]T,,[RN,lN]T],其中 N 为S 内的指纹个

数;RN＝[P(N)
r,１,P(N)

r,２,P(N)
r,３,P(N)

r,４]T 为第 N 个参考

点的指纹;lN＝(xN,yN)为第 N 个参考点的位置.
然后再将这些指纹与线上定位时在未知位置处实际

接收的光功率指纹向量P 对比,计算匹配程度,匹
配程度的衡量标准为P 与R 内指纹的欧氏距离,距
离越小,匹配程度越高.P 与指纹的欧氏距离L２ 表

达式为

L２(P,RN)＝‖P－RN‖２, (１６)
式中:‖‖２ 为二范数算子.按照匹配程度排序,
选择匹配程度最高的前 M 个指纹RM,对应位置坐

标为lM,则LP的位置坐标以欧氏距离为权重,M
个指纹平均值为定位点坐标,即

r̂＝
１

∑
M

j＝１
L２(P,Ri)

∑
M

j＝１
liL２(P,Ri),

j＝１,２,,M. (１７)

４　实验装置及结果

为了验证定位方法的有效性,选取上述应用模

型,设计相关实验,如图４所示.LED相关参数如

下:LED 个 数 为４,单 个 LED 发 送 光 功 率 p＝
１０W.LED的位置分别为LED１(０．５,３．５,３)m、

LED２(０．５,０．５,３)m、LED３(３．５,０．５,３)m和LED４
(３．５,３．５,３)m.在接收端,LP作为信号接收器,被
水平放置于定位区域内的任意位置,其有效接收面

积为９．８m×９．８mm,负责接收光信号光功率,最后

再根据上述定位算法,计算出LP的位置.

图３ 实验装置及定位场景

Fig敭３ Experimentalsetupandlocationscene

实验环境面积为４m×４m,定位区域的面积为

２m×２m,将定位区域均匀划分成２０×２０个小区

域,每个小区域的面积为０．１m×０．１m,在每个小

区域内选取一个参考点.为了验证定位方法的有效

性,在定位区域内均匀选取２００个与参考点坐标不

相同的测试点计算定位误差.
首先,分析SVR定位精度,确定LP可能的位

置分布范围.通过测量每个测试点的定位误差,得
到了SVR定位法的定位误差分布,如图４所示.可

以看出,三角定位法的最大定位误差为０．３６２m,平
均定位误差为０．２１６m,因此经过SVR机器学习定

位法预测出LP的位置坐标后,可以确定LP的位置

分布范围在以估计位置为圆心,半径为εtri＝０．３６m
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图４ SVR定位误差分布

Fig敭４ LocationerrordistributionofSVR

的圆与定位区域的相交区域内,考虑到实验划分的

小区域边长为０．１m,将εtri设为０．４m.
然后以位置范围为限制条件,通过指纹匹配算

法最终计算出LP的更精确的位置坐标.为确定最

佳相邻参考点数K 值,图５显示了定位误差在K＝
２,３,４,５时的累计分布(CDF).其平均定位误差分

别为０．０１３,０．０１９,０．０２２,０．０２３m,最大定位误差分

别为０．０７０８,０．０８１,０．０９８,０．０９７m,且定位误差小于

１cm 的概率分别为６７．５％,３２％,２２％,１８．２５％.
综合考虑,当K＝２时的定位效果最好,与SVR机

器 学 习 定 位 方 法 相 比,最 大 定 位 误 差 减 少 了

８０．４４％,平均定位精度提高了９３．９８％.

图５ 不同K 值定位误差累计分布

Fig敭５ CDFoflocationerrorfordifferentvaluesofK

为了证明本文定位方法能够有效提高定位精

度,实验比较了本文定位方法、SVR机器学习定位

方法和指纹匹配方法的定位误差累计分布,如图６
所示.可以看出,本文定位方法的定位效果明显优

于其他２种方法.经过计算可知,这３种方法的定

位误差小于１cm的概率分别为６７．５％,０,３５．５％;
最大定位误差分别为０．０７０８,０．３６２,０．０７３m;平均

定位误差分别为０．０１３,０．２１６,０．０１６m.与传统的

指纹匹配定位法相比,本文方法的平均定位精度提

高１８．７５％,最大定位误差减少３．０１％;与SVR机器

学习定位方法相比,本文方法的平均定位精度提高

９３．９８％,最大定位误差减少８０．４４％.因此,与基于

可见光接收强度的其他２种定位方法相比,本文定

位方法显著提高了定位精度.

同时理论上,传统的定位算法每次定位都需要

匹配２００次,而本文方法仅需匹配１６次,匹配次数

平均减少了９２％.而且服务器采集数据量越大,

SVR定位模型的定位越准确,位置范围也越小,匹
配次数下降量越明显.所以,本文定位算法在定位

计算量和定位精度方面都比传统的基于指纹的定位

方法更具优势.

图６ 不同方法的定位误差累计分布

Fig敭６ CDFoflocationerrorfordifferentmethods

５　结　　论

从室内照明LED大量的信号强度数据出发,提
出了一种基于指纹的室内可见光定位方法,利用

SVR机器学习定位方法极大地缩小了定位范围.
再结合指纹匹配算法进一步优化了定位结果.实验

证明,该方法可以在较低计算复杂度的前提下,实现

了高精度定位;在４m×４m×３m 的空间环境下,
该方法最大定位误差为７．０８cm,平均定位误差为

１．３cm.一方面,与传统的指纹匹配算法相比,其可

以在复杂度较低的前提下实现更精确的定位;另一

方面,充分利用了室内场景下的可见光产生的大量

信号强度数据,提高了数据的利用率.室内场景区

域越来越大,在更多的室内场景下实现定位研究将

是下一步的研究重点,此外,如何将机器学习算法更

好 地 运 用 到 室 内 定 位 中 也 将 是 值 得 深 入 研 究

的方向.
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